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• Mathematical modeling of speech production -- source & filter model -- 
• Linear independence between source and filter
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Modeling of vowel production
• Mathematical modeling of speech production -- source & filter model -- 

• Separation between the spectrums of source and filter

+
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Extraction of spectrum envelopes
• Cepstrum method 

• Windowing + FFT + log-amplitude --> a spectrum with pitch harmonics 
• Smoothing (LPF) of the fine spectrum into its smoothed version

waveform = train of sampled data
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Advanced technology for analysis
• STRAIGHT [Kawahara’06] 

• High-quality analysis-resynthesis tool 
• Decomposition of speech into 

• Fundamental frequency, spectrographic representations of power, and that of periodicity 

• High-quality speech morphing tool 

• Spectrographic representation of power 
• F0 adaptive complementary set of windows and spline based optimal smoothing 

• Instantaneous frequency based F0 extraction 
• With correlation-based F0 extraction integrated 

• Spectrographic representation of periodicity 
• Harmonic analysis based method 
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Examples of speech morphing
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Spectrum reading
• What are these? 

• Hint : they are numbers. 

• This is the task that is done by a speech recognizer.
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Title of each lecture
• Theme-1 

• Multimedia information and humans 
• Multimedia information and interaction between humans and machines 
• Multimedia information used in expressive and emotional processing 
• A wonder of sensation - synesthesia - 

• Theme-2 
• Speech communication technology - articulatory & acoustic phonetics - 
• Speech communication technology - speech analysis - 
• Speech communication technology - speech recognition - 
• Speech communication technology - speech synthesis - 

• Theme-3 
• A new framework for “human-like” speech machines #1 
• A new framework for “human-like” speech machines #2 
• A new framework for “human-like” speech machines #3 
• A new framework for “human-like” speech machines #4

c 1 

c 3 c 2 

c 4 

c D 
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Today’s menu
• Fundamentals of statistical speech recognition 

• Acoustic models (HMM) for speech recognition 

• From word-based HMMs to phoneme-based HMMs 

• From GMM-HMM to DNN-HMM 

• Speech recognition using network grammars 

• Speech recognition using N-grams 

• Speech recognition using NN-based language models
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Waveforms --> spectrums --> sequence of feature vectors

30 2. 音声言語処理のモデル

間フーリエ変換を基本としている。この場合，分析時刻と窓関数位置との関係
によって分析結果が変わるなどのアーティファクトを避けられなかった。近年
これらの問題を原理的に解消できる音声分析手法も提案されている14)。

( 7 ) 連続発声された音声の分析 スペクトル包絡の抽出，および，基本
周波数の抽出について述べてきたが，いずれも定常過程と見なせる短時間の音
声区間（標本数 N の区間）を対象としていた。通常の発話は，異なる音素を
次々と発声するため，音声の特性は時間的に変わってくる（非定常過程）。音声
の動的特性は，区間幅N の内部的な変動としてではなく，図 2.14に示すよう
に区間（窓）を重ねながら移動して分析し，各区間に対して観測される音響的
特徴（例えばスペクトル包絡）の変化としてとらえることになる。各区間をフ
レームと呼び，フレームの移動時間幅をシフト長と呼ぶ。各フレームからスペ
クトル包絡，RMS値，F0 値などの特徴量がベクトルの形式で抽出され，入力
音声はこれら特徴量が構成する多次元ベクトル空間の軌跡となる。

図 2.14 連続発声された
音声の分析

第 kフレームの特徴ベクトルを okとすると，okの各成分の時間微分（速度成
分）をデルタ（∆）特徴量と呼び，さらにその時間微分（加速度成分）をデルタ
デルタ（∆∆）特徴量と呼ぶ15)。MFCCの場合∆MFCC，∆∆MFCCと呼ぶ。
実際には ok と ok+1 の差分で∆MFCCを定義したり，数フレームにおける時
間変化を直線近似し，その傾きで∆MFCCを定義することになる。MFCCが
d次元であれば，∆，∆∆を連結して得られる ok は 3d次元となる。
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Difficulty of ASR
• Task of Automatic Speech Recognition (ASR) 

• Automatic identification of what is said by any speaker 
• Input: spectrum (feature vector) sequence 
• Output: word sequence 

• Acoustic difficulty of ASR 
• A large acoustic diversity of one and the same linguistic content, e.g. word 

• Factors of the diversity: speaker identity, age, gender, speaking style, channel, line, etc. 
• Not explicitly represented in the written form of language. 

• Linguistic difficulty of ASR 
• We’re not speaking like the written form of language. 

• How to characterize word sequences in naturally and spontaneously generated speech? 
• How to treat ungrammatical utterances, word fragments, filled pauses, etc ? 

• Machines do not understand the content of what is spoken.
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A well-known strategy for diversity
• Statistical framework of ASR 

• Solution of argmax_{w} P(w|o) 
• P(w): prior knowledge of what kind of words or phonemes are likely to be observed. 
• P(w|o): conditional probability of word observation, given acoustic observation of o. 

• (specific) o --> w1, w2, w3, ...?   o --> p1, p2, p3, ...? 
• Data collection is very difficult to characterize or formulate P(w|o) directly. 

• Use of the Bayesian rule 
•      

• The denominator is independent of w. 

• Maximization of P(w|o) in terms of w is equal to that of P(o|w)P(w) ( =P(o,w) ) 

• Solution of argmax_{w} P(o|w) P(w) 
• P(w): can be estimated from a large text corpus. 

• P(o|w): conditional probability of acoustic observation, given intended content of w. 
• (specific) w --> o1, o2, o3, ...?  p --> o1, o2, o3, ...? 
• This data collection is possible enough by asking many speakers to say w or p !! 

• P(o|w): acoustic model, P(w): linguistic model 
• Separate two models and a program that can search for the word sequence that maximizes P(o,w)
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Waveforms --> spectrums --> sequence of feature vectors

o : cepstrum vector
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Cep. distortion and DTW
• Cepstrum vector = spectrum envelope 

• 2 cepstrum vectors always satisfy the following equation. 
• log|Sn|, log|Tn|: 2 spectrums 
• log|S’n|, log|T’n|: 2 spectrum envelopes that are characterized by M cepstrums. 
• Euclid distance of cepstrums has a clear physical meaning.
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図 2.5 母音のスペクトル（左）とその個人差（右）

波数が変化する様子がわかる。日本語の場合，5母音しかないため，性別，年齢
の違い（Ai や li の違い）を考慮しても，一部の母音分布が重なるだけである。
しかし二重母音や三重母音も含めれば，米語には約 20，中国語には約 30の母
音があり，当然母音間の重なりは大きくなる4)。F3 以上も考慮すれば分離度は
高まるが，世界一の巨人と小人まで網羅して分離することは困難である。

( 6 ) 子音の音響的特徴 子音の場合，母音と異なり，音源の位置がさま
ざまに変化するため，母音のような三角波（声帯振動）のみが音源となること
は少ない。声帯振動による三角波，声道の狭めによる乱流，声道の瞬時的な開
放による突発的な気流などが組み合わさって音源となることもある。このよう
に，母音と比べてその生成メカニズムは非常に複雑となるが，音声認識や音声
合成のような工学システムを構築する場合，母音と同様，1)音源の生成，2)各
種調音器官による周波数特性の変形，3)放射という 3つの過程で子音の生成も
モデル化することが多い。なお，個々の子音の音響的特性の詳細（時間波形や
周波数特性に観測される特性）ついては他書を参照されたい5), 6)。

2.1.3 音声の記号化
( 1 ) 基準母音の母音図と子音分類表 母音の場合，音源は共通であり，

舌や唇による声道形状の変形が異なる母音を生成することを説明した。子音
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( 8 ) スペクトル包絡間の距離尺度 2音（2フレーム）間の音響的差異
を，各フレームから得られた音響特徴量を用いて定量的に計算することを考え
る。例えば F0の差異であれば，人間のピッチ感覚は F0の対数に従うため，フ
レーム a，bの F0 を，F a

0，F b
0 とすると

dF0(a, b) = log(F a
0 ) − log(F b

0 ) (2.17)

で表現できる。音色（スペクトル包絡）に関しては，式 (2.9)の Sn に対する
対数スペクトル log |Sn|に逆DFTを施して得られるケプストラム係数を cS

k と
し，log |Tn|に対するケプストラム係数を cT

k とすれば下記が成立する。

Dn =
(
log |S′

n|− log |Sn|
)
−

(
log |T ′

n|− log |Tn|
)

(2.18)

2
M∑

k=1

(
cS
k − cT

k

)2
=

1
N

N−1∑

i=0

D2
n (2.19)

ここで，N は窓幅，M はケプストラムの打切り次数であり，M 次までの係数
で表現される対数スペクトル包絡を log |S′

n|，log |T ′
n|としている。音声認識や

音声合成などの工学システムを構築する場合，2音間の音色距離としてはこの
ケプストラム係数のユークリッド距離を用いることが多い。

dspec(S, T ) =
M∑

k=1

(
cS
k − cT

k

)2
(2.20)

2.1.5 時間構造の異なる 2つの特徴ベクトル系列の対応付け
2つのフレーム系列（すなわち 2特徴ベクトル系列）の間で音色差異を定量

化することを考える。両発声の時間長（フレーム数）が等しく，一方の第 iフ
レームが他方の第 iフレームに対応していれば，式 (2.20)で定義されるフレー
ム間距離をフレーム数だけ累積すればよい。しかし，同一単語を二度発声すれ
ば発声長は異なり，また，異なる単語間で発声間距離を求める場合，対応付け
は不明である。このような場合，累積距離が最小となるような対応付けを求め，
その最小累積距離を 2発声間距離とすることが広く行われている。この対応付
けは，DTW（dynamic time warping）16) と呼ばれる。
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Cep. distortion and DTW
• Dynamic Time Warping 

• Temporal alignment between two utterances of the same content 
• Temporal alignment between two utterances of different contents 
• Finding the best path that minimizes the accumulated distortion along that path. 

• Local distortion:               = Euclid distance of the corresponding two cepstrum vectors.
32 2. 音声言語処理のモデル

図 2.15 2 つの時系列の対応付けと局所パス

今，2つの特徴ベクトル系列を F = (f1, ..., fi, ..., fI)，G = (g1, ..., gj , ..., gJ)

とする。DTWは，任意の 2つのベクトル間の局所距離 d(fi, gj)が与えられた
ときに，2つのベクトル系列間の累積距離が最小になるような対応付けを求め
る問題である。今，F を横軸（1 <= i <= I），Gを縦軸（1 <= j <= J）にとり，2

つのパターンを対応させる（図 2.15）。このときの対応は，j = p(i)というパ
ス関数として表現できるので，解くべき問題は

min
p

[
1
Z

I∑

i=1

d(fi, gp(i))

]
(2.21)

となる。Z は，局所距離の累積回数が関数 p に依存するため，その正規化項
である。この最小化問題に，pに対していくつかの条件を課すことで動的計画
法（dynamic programing, DPマッチング）が適用でき，最適経路を効率よく
求めることができる。1)F，Gの始点どうし，終点どうしが対応する。2)関数
j = p(i)は i軸，j 軸，両軸に対して時間順序が逆転しない（単調増加）。3)直
前の対応点から次の対応点に至る局所的経路に対して，図 2.15 右に示す制約
を導入する。例えば (A)を選択し，対応点 (i, j)の局所距離を d(i, j)と記し，
(i, j)に至る累積距離の最小値をD(i, j)と書けば，以下の漸化式が得られる。

D(i, j) = min





D(i, j − 1) + d(i, j)

D(i − 1, j − 1) + 2d(i, j)

D(i − 1, j) + d(i, j)




(2.22)
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(I, J)



Cognitive Media Processing @ 2015

Cep. distortion and DTW
• Total distortion accumulated up to point (i,j) = D(i,j) 

• d(i,j) = local distortion (distance) between fi and gj.
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図 2.15にある重み係数（式 (2.22)の d(i, j)に対する重み）は，関数 pに依存
する局所距離累積回数の正規化を容易にする。例えば，(A)の局所パスを選ぶ
場合加算回数は，pによらず実質 I + J 回となるので

min
p

[
1
Z

∑
d(i, p(i))

]
=

1
I + J

D(I, J) (2.23)

となる。実質の加算回数は (A)，(B)の場合 I + J 回であり，(C)の場合は I

回，(D)の場合は J 回となる。i軸を入力発声，j 軸を複数用意されている単語
標準パターン（参照パターン）とすれば，式 (2.23) は，入力と各標準パターン
との照合スコアとなり，DPに基づく孤立単語音声認識が可能となる。
上記までは両系列の始点端点を対応付けさせて（両端点固定）j = p(i)を求

めたが，一方の端点だけを対応させて（片端点フリー）解くこともできる。ま
た詳細な説明は省くが，DPを拡張することで連続単語音声認識も可能となる。
例えば，入力音声中の任意の部分区間に対して照合スコアが最小となる単語を
DPにより求め，次に，入力音声全体に対する累積スコアが最小となる語系列
を再度 DPにより求める 2段 DP法がある。それ以外にも，フレーム同期 DP

法や，one-pass DP法など，種々のアルゴリズムが知られている17)。

2.2 音声の認識とそのモデル

入力音声を単語列に変換し，単語↔文字列変換表を用いて，最終的に音声を
文字列として出力する音声認識技術について述べる17)∼20)。すなわち，音声か
ら言語的情報（テキスト情報）のみを抽出するのが音声認識の目的である。

2.2.1 音声認識の難しさ
( 1 ) 音声認識の音響的難しさ 「同一文字列に変換されるべき発声は，音

響的には幅広く存在している」という事実に集約される。以下の要因を考える。
• 音素環境による各音素の音響的変動や，発声スタイルによる音響的変動
• 話者（性別，年齢，体格）の違いによる音響的変動

(I, J)
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A well-known strategy for diversity
• Statistical framework of ASR 

• Solution of argmax_{w} P(w|o) 
• P(w): prior knowledge of what kind of words or phonemes are likely to be observed. 
• P(w|o): conditional probability of word observation, given acoustic observation of o. 

• (specific) o --> w1, w2, w3, ...?   o --> p1, p2, p3, ...? 
• Data collection is very difficult to characterize or formulate P(w|o) directly. 

• Use of the Bayesian rule 
•      

• The denominator is independent of w. 

• Maximization of P(w|o) in terms of w is equal to that of P(o|w)P(w) ( =P(o,w) ) 

• Solution of argmax_{w} P(o|w) P(w) 
• P(w): can be estimated from a large text corpus. 

• P(o|w): conditional probability of acoustic observation, given intended content of w. 
• (specific) w --> o1, o2, o3, ...?  p --> o1, o2, o3, ...? 
• This data collection is possible enough by asking many speakers to say w or p !! 

• P(o|w): acoustic model, P(w): linguistic model 
• Separate two models and a program that can search for the word sequence that maximizes P(o,w)
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マルコフプロセス

現在の信号が決定されれば過去の信号は未来の信号に
影響を与えない
過去の全ての情報が現在の信号に集約されている

Markov Process

If signal at t = n-1 is known, signals at t < n-1 
have no effect on the next signal at t = n.

Signal at t = n depends only on the previous 
signal (t=n-1).



Cognitive Media Processing @ 2015

隠れマルコフモデル

遷移

状態

観測信号系列 現在の状態
観測信号系列：
　　状態系列：

観測信号系列から現在の状態を決定できない
信号系列：観測可能、状態系列：隠れている

Hidden Markov Process

transition

state

previous observations current state

Observation sequence
(Hidden) state sequence

Previous observations cannot determine the current state uniquely.

Signals (features) are observed but states are hidden.



Cognitive Media Processing @ 2015

音声の生成モデルとしての

CLOSURE BURST RELEASE VOWEL

確率的生成モデル
状態間の境界 遷移確率 状態毎の出力信号 出力確率

HMM as generative model

Probabilistic generative model
State transition is modeled as transition probability. 
Output features are modeled as output probability.
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パラメーター

遷移

状態

状態から状態へ遷移する確率 遷移確率
状態からベクトルを出力する確率 出力確率

前向き確率

後向き確率

transition

state

Transition prob. : 

Output prob. : 
Forward prob.

Parameters of HMM

アルゴリズムによるパラメータの推定

前向確率

後向確率

→

→

→ ベクトル と状態 との「結び付き」の度合い

→

アルゴリズムによるパラメータの推定

前向確率

後向確率

→

→

→ ベクトル と状態 との「結び付き」の度合い

→

Backward prob.

single Gaussian or 
a mixture of Gaussians
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の確率計算法 トレリス

1.0

0.6

0.4

0.2

0.8S1 S2

(a,b) =
(0.7,0.3)

(a,b) =
(0.6,0.4)

初 終

x1.0

x0.6
x0.4

x0.8

x0.4
x0.6

x0.2

x0.2

x0.7
0.00.7

x0.3
0.126

x0.3
0.023

x0.4
0.112

x0.4
0.029

a

b

b
0.023

1.0

Output probability of observation sequence (Trellis)
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の確率計算法

S1 S2初 終

x1.0

x0.6
x0.4

x0.8

x0.4
x0.6

x0.2

x0.2

x0.7
0.00.7

x0.3
0.126

x0.3
0.023

x0.4
0.112

x0.4
0.020

a

b

b
0.016

1.0
a b b

最大の確率を与える経路のみを考慮する

Output probability of observation sequence (Viterbi)

The maximum likelihood path is only adopted.



Cognitive Media Processing @ 2015

パラメーター

遷移

状態

状態から状態へ遷移する確率 遷移確率
状態からベクトルを出力する確率 出力確率

前向き確率

後向き確率

transition

state

Transition prob. : 

Output prob. : 
Forward prob.

Parameters of HMM

アルゴリズムによるパラメータの推定

前向確率

後向確率

→

→

→ ベクトル と状態 との「結び付き」の度合い

→

アルゴリズムによるパラメータの推定

前向確率

後向確率

→

→

→ ベクトル と状態 との「結び付き」の度合い

→

Backward prob.

single Gaussian or 
a mixture of Gaussians
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アルゴリズムによるパラメータの推定

前向確率

後向確率

→

→

→ ベクトル と状態 との「結び付き」の度合い

→

Forward prob.

Backward prob.

Represents how strongly ot is associated with state j.

Estimation of HMM parameters
Estimation is done iteratively by updating old parameters.
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Estimation of HMM parameters
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アルゴリズムによるパラメータの推定

前向確率

後向確率

→

→

→ ベクトル と状態 との「結び付き」の度合い

→

Forward prob.

Backward prob.

Represents how strongly ot is associated with state j.

Estimation of HMM parameters
Estimation is done iteratively by updating old parameters.
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アルゴリズムによるパラメータの推定

時 間

状
態

前向確率 後向確率
αj(t) βj(t)   

Σ j =
α j(t)β j (t) µ µ(ot – j)(ot – j )tΣt

α j(t)β j (t)Σ
t

   
µj =

αj(t)βj(t) otΣt
α j(t)βj (t)Σ

t

  

Estimation of HMM parameters

Forward prob. Backward prob.

time

st
at

e
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アルゴリズムによるパラメータの推定

学習データ数 個

，

学習データ数 個

Estimation of HMM parameters

When the number of training data is 1,

When the number of training data is R (>1),

#speakers = several thousands
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孤立単語音声の認識

↓　 経路

↓

Recognition of isolated words

孤立単語音声の認識

↓　 経路

↓

if prior probability of W is evenly distributed.

path
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孤立単語音声の認識

1 2 3 4 5 6

st
at

e

input frame

初

終

2

1

3

4

Recognition of isolated words

Search for the maximum likelihood path
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Phonemes

The minimum units of spoken language

Vowels

Consonants

short 
vowels

long 
vowels
plosives
fricatives
affricates

semi-vowels
nasals
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Word lexicon (word dictionary)

Examples required for automated call centers
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Tree lexicon (compact representation of the words)

The following words 
are stored as a tree.
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Tree-based lexicon using phoneme HMMs

Generation of state-based network containing 
all the candidate words
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Coarticulation and context-dependent phone models

Acoustic features of a specific kind of phone 
depends on its phonemic context.

A phoneme is defined by referring to the left 
and the right context (phoneme)

model of /k/ *-k+* a-k+a

a-k+i

a-k+u

a-k+e
a-k+o

i-k+oe-k+o

.....= =

model of /k/ 
preceded by /a/ and 

succeeded by /i/
= a-k+i

monophone

trihphone
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Clustering of phonemic contexts

Number of logically defined trihphones = N x N x N (N     40)
Clustering of the contexts to reduce #triphones.

*-a+*

Context clustering is done based on phonetic 
attributes of the left and the right phonemes.
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Unit of acoustic modeling

word 
model

merit: Within-word coarticulation effect is easy to model.

demerit: For new words, actual utterances are needed. 
#models will be easily increased.

use: Small vocabulary speech recognition systems

phoneme 
model

merit: Easy to add new words to the system.

demerit: Long coarticulation effect is ignored. 
Every word has to be represented as phonemic string.

use: Large vocabulary speech recognition systems
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• Speech recognition using N-grams 

• Speech recognition using NN-based language models
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A well-known strategy for diversity
• Statistical framework of ASR 

• Solution of argmax_{w} P(w|o) 
• P(w): prior knowledge of what kind of words or phonemes are likely to be observed. 
• P(w|o): conditional probability of word observation, given acoustic observation of o. 

• (specific) o --> w1, w2, w3, ...?   o --> p1, p2, p3, ...? 
• Data collection is very difficult to characterize or formulate P(w|o) directly. 

• Use of the Bayesian rule 
•      

• The denominator is independent of w. 

• Maximization of P(w|o) in terms of w is equal to that of P(o|w)P(w) ( =P(o,w) ) 

• Solution of argmax_{w} P(o|w) P(w) 
• P(w): can be estimated from a large text corpus. 

• P(o|w): conditional probability of acoustic observation, given intended content of w. 
• (specific) w --> o1, o2, o3, ...?  p --> o1, o2, o3, ...? 
• This data collection is possible enough by asking many speakers to say w or p !! 

• P(o|w): acoustic model, P(w): linguistic model 
• Separate two models and a program that can search for the word sequence that maximizes P(o,w)
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パラメーター

遷移

状態

状態から状態へ遷移する確率 遷移確率
状態からベクトルを出力する確率 出力確率

前向き確率

後向き確率

transition

state

Transition prob. : 

Output prob. : 
Forward prob.

Parameters of HMM

アルゴリズムによるパラメータの推定

前向確率

後向確率

→

→

→ ベクトル と状態 との「結び付き」の度合い

→

アルゴリズムによるパラメータの推定

前向確率

後向確率

→

→

→ ベクトル と状態 との「結び付き」の度合い

→

Backward prob.

single Gaussian or 
a mixture of Gaussians
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GMM-HMM to DNN-HMM
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Cognitive Media Processing @ 2015

DNN as phoneme posterior calculator
• cepstrum feature   

• GMM-HMM is a model of 
              has to be changed to             . 

• The Bayesian rule, again.  
  

   Which is better,               calculated by GMM-HMM or 
               calculated by DNN-HMM with the Bayesian rule?

o = f(o′) = f(!w · !x+ b)

!o′new = W!oold +!b

P (ci|!o)

!o

P (ci|!o′) =
exp (o′i)∑
i exp (o

′
i)

!x −→ P (ci|!x)

1

P (~x|ci)
P (ci|~x) P (~x|ci)

P (~x|ci) =
P (ci|~x)P (~x)

P (ci)

P (~x|ci)
P (~x|ci)



Cognitive Media Processing @ 2015

GMM-HMM to DNN-HMM
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Cognitive Media Processing @ 2015

Artificial Neural Network
• A model of a single neuron 

• Linear transform + non-linear normalization

66 2. 音声言語処理のモデル

2.4.1 多層化されたニューラルネットワークとその音声処理への応用
生物の脳は，神経細胞（ニューロン）の集合であり，ある 1つのニューロンは
他の多くのニューロンと結合している。ニューラルネットワークは，ニューロ
ンを工学的にモデル化したものを単位（ノード）とし，それを多数結合した演
算系である。xi をニューロンに対する入力（スカラー量）とすると，出力 yは

y = f

(
∑

i

wixi + b

)
= f(u),

(
u =

∑

i

wixi + b

)
(2.86)

となる。ここで，wi，bは重みとバイアス項である。f は，シグモイド関数（σ），
双曲線正接関数（tanh），Rectified Linear Unit（ReLU）関数などの非線形
関数であり，これらは活性化関数と呼ばれる。図 2.29左にニューロンを，図
2.30に活性化関数 σ，tanh，ReLU を図示している †。

図 2.29 単一ニューロン (左) と深層ニューラルネットワーク (右)

脳は層構造を持っており，それを模擬する形で，ニューロンを並べて層とし，
複数の層を形成したものが順伝搬型（feedforward型）DNNである（図 2.29

右）。この場合，第 l層の第 j ニューロンへの入力は，第 l − 1層のニューロン
群の出力であるので，第 l層の第 j ニューロンの出力 ylj は以下となる。

ylj = f

(
∑

i

wl
ijy

l−1
i + blj

)
= f

(
ul
j

)
(2.87)

† tanh(x) = 2σ(2x) − 1 であり，両者の違いは値域である。0 < σ(x) < 1，−1 <

tanh(x) < 1。活性化関数は一般に，式 (2.86) の u の値域正規化演算子として機能す
る。なお，入力 xi に関しても，平均値や分散の正規化処理を事前に行うことも多い。
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図 2.30 代表的な活性化関数（σ，tanh，ReLU 関数）

l − 1層の出力，l層の出力をベクトルとして yl−1，yl と記せば上記は

yl = f
(
W lyl−1 + bl

)
= f

(
ul
)

(2.88)

と表記できる。W l，bl は第 l 層の重み行列とバイアスベクトル，f は入力ベ
クトルの各次元に対する関数 f の出力をベクトルとして並べる演算子である。
DNNとは入力ベクトルに対して，「線形変換＋非線形変換」を繰り返し適用し
て出力を得る演算系である。図 2.29右に示すように，入力に対して変換を繰り
返す隠れ層（中間層。その出力は，値域が正規化された活性化関数値）があり，
最終隠れ層の出力を所望の出力へと変換（回帰）する出力層がある。出力層で
は活性化関数として，恒等写像やソフトマックス（softmax）関数が使われる †。
各層のサイズ，すなわち yl の次元数 |yl|は，層毎に設定できる。y0は xで
あるので，その次元数 |y0|は入力次元数と等しい。出力層の出力 |yL|は，何
を出力として得たいのかに依存する。一方，隠れ層のサイズは，準最適値が知
られていなければ，実験的に模索する必要がある。

† 恒等写像を用いると，最終隠れ層の出力 yL−1 に対する線形変換 yL = WLyL−1+bL

が回帰関数となる。また，縦ベクトルをwi としてWy = (w1, ...,wN )y =
∑

wiyi
と考えれば，重み行列W は，基底ベクトルを並べた行列であり，y を重みベクトルと
して解釈することもできる。DNNの入力 y0 が値域正規化されていれば，入力・出力
として見ていた yl こそが重みであり，重み行列W l は基底ベクトル群と解釈できる。
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Artificial Neural Network
• A model of a network of neurons 

• Linear transform + non-linear normalization

66 2. 音声言語処理のモデル

2.4.1 多層化されたニューラルネットワークとその音声処理への応用
生物の脳は，神経細胞（ニューロン）の集合であり，ある 1つのニューロンは
他の多くのニューロンと結合している。ニューラルネットワークは，ニューロ
ンを工学的にモデル化したものを単位（ノード）とし，それを多数結合した演
算系である。xi をニューロンに対する入力（スカラー量）とすると，出力 yは

y = f

(
∑

i

wixi + b

)
= f(u),

(
u =

∑

i

wixi + b

)
(2.86)

となる。ここで，wi，bは重みとバイアス項である。f は，シグモイド関数（σ），
双曲線正接関数（tanh），Rectified Linear Unit（ReLU）関数などの非線形
関数であり，これらは活性化関数と呼ばれる。図 2.29左にニューロンを，図
2.30に活性化関数 σ，tanh，ReLU を図示している †。

図 2.29 単一ニューロン (左) と深層ニューラルネットワーク (右)

脳は層構造を持っており，それを模擬する形で，ニューロンを並べて層とし，
複数の層を形成したものが順伝搬型（feedforward型）DNNである（図 2.29

右）。この場合，第 l層の第 j ニューロンへの入力は，第 l − 1層のニューロン
群の出力であるので，第 l層の第 j ニューロンの出力 ylj は以下となる。

ylj = f

(
∑

i

wl
ijy

l−1
i + blj

)
= f

(
ul
j

)
(2.87)

† tanh(x) = 2σ(2x) − 1 であり，両者の違いは値域である。0 < σ(x) < 1，−1 <

tanh(x) < 1。活性化関数は一般に，式 (2.86) の u の値域正規化演算子として機能す
る。なお，入力 xi に関しても，平均値や分散の正規化処理を事前に行うことも多い。
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図 2.30 代表的な活性化関数（σ，tanh，ReLU 関数）

l − 1層の出力，l層の出力をベクトルとして yl−1，yl と記せば上記は

yl = f
(
W lyl−1 + bl

)
= f

(
ul
)

(2.88)

と表記できる。W l，bl は第 l 層の重み行列とバイアスベクトル，f は入力ベ
クトルの各次元に対する関数 f の出力をベクトルとして並べる演算子である。
DNNとは入力ベクトルに対して，「線形変換＋非線形変換」を繰り返し適用し
て出力を得る演算系である。図 2.29右に示すように，入力に対して変換を繰り
返す隠れ層（中間層。その出力は，値域が正規化された活性化関数値）があり，
最終隠れ層の出力を所望の出力へと変換（回帰）する出力層がある。出力層で
は活性化関数として，恒等写像やソフトマックス（softmax）関数が使われる †。
各層のサイズ，すなわち yl の次元数 |yl|は，層毎に設定できる。y0は xで
あるので，その次元数 |y0|は入力次元数と等しい。出力層の出力 |yL|は，何
を出力として得たいのかに依存する。一方，隠れ層のサイズは，準最適値が知
られていなければ，実験的に模索する必要がある。

† 恒等写像を用いると，最終隠れ層の出力 yL−1 に対する線形変換 yL = WLyL−1+bL
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と考えれば，重み行列W は，基底ベクトルを並べた行列であり，y を重みベクトルと
して解釈することもできる。DNNの入力 y0 が値域正規化されていれば，入力・出力
として見ていた yl こそが重みであり，重み行列W l は基底ベクトル群と解釈できる。
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Artificial Neural Network
• How to train the network so that it can classify the input vector. 

• A classifier is trained so that it can output the posterior probability of P( c | x ). 
• The dimension of the output vector = #classes 

• Training data = pairs of data and class 
• Output vector = (0, 0, 0, ..., 0, 1, 0, 0 0) 

• How to train the classifier so that it can output a probability distribution. 
• The final non-linear transform functions as normalizer for probability distribution
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tanh(x) < 1。活性化関数は一般に，式 (2.86) の u の値域正規化演算子として機能す
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を出力として得たいのかに依存する。一方，隠れ層のサイズは，準最適値が知
られていなければ，実験的に模索する必要がある。

† 恒等写像を用いると，最終隠れ層の出力 yL−1 に対する線形変換 yL = WLyL−1+bL

が回帰関数となる。また，縦ベクトルをwi としてWy = (w1, ...,wN )y =
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と考えれば，重み行列W は，基底ベクトルを並べた行列であり，y を重みベクトルと
して解釈することもできる。DNNの入力 y0 が値域正規化されていれば，入力・出力
として見ていた yl こそが重みであり，重み行列W l は基底ベクトル群と解釈できる。

68 2. 音声言語処理のモデル

DNNの出力 yL には何を想定できるだろうか？男声を女声にする声質変換，
雑音重畳音声を無雑音音声化する音声強調（雑音抑制）がタスクであれば，y0

と yL は同じ物理量（音声特徴）となり，これは同一空間内の回帰問題である。
y0 がテキスト情報，yL が音声特徴量，すなわち音声合成の場合は，テキスト
空間から音響空間への回帰問題となる †。一方，音声特徴 ot がどのような音素
クラスなのかを問う識別問題（音声認識）に適用する場合は，|yL|はクラス数
となる。yLj を，otがクラス Cj に帰属する帰属確率（事後確率）として解釈す
るために，出力層の f として，式 (2.89)の softmax関数が用いられる。逆に
言えば，uL = WLyL−1 + bL を softmax関数で確率化したものが事後確率と
なるよう，DNNの重み行列，バイアスベクトルを学習する。

P (Cj |ot) =
exp(uL

j )∑
k exp(u

L
k )

(2.89)

DNNの特徴の１つは，繰り返し適用される「線形変換＋非線形変換」によっ
てさまざまな写像が模擬可能なことである。異なる空間間の写像が可能なよう
に，異なる空間のベクトルを連結して入力とすることもできる。この場合「異
なる物理量の重み付き和」という，一見，解釈困難な演算が行われるが，重み
の単位として適切なものを想定すれば，その解釈も可能である。そもそも脳の
情報処理は，入力の物理量によらず，ニューロン発火現象に帰着される。
DNNは画像処理の世界でその優れた性能が実証され，それが音声処理に導
入されたという経緯を持つ。手書き数字画像データとして N ×N の白黒ピク
セル画像が入力され，数字を識別するタスクを考える。入力は N2 次元だけの
1/0が並んだベクトルであり，最終出力はクラス事後確率となる。このような
タスクと音声処理との大きな違いは，後者はつねに時系列として存在する点で
ある。時系列性を考慮して入力 x（= y0）の構成を考える，あるいは，ネット
ワーク構造を考えるなど，さまざまな工夫がなされることになる。

† 音響空間を量子化しておけば，識別問題としてとらえることもできる。
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GMM-HMM to DNN-HMM
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• How to obtain the HMM state for each frame in the training data? 
• DNN-HMM trains GMM-HMM internally at first. 

• (Forced) alignment between GMM-HMM and training data is done. 
• Then, the state for each frame is fixed and labeled.
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Why GMM-HMM < DNN-HMM?
• GMM = Generative model,  DNN = Discriminative model 

• Generative model has to characterize the probability distribution of manually-
crafted features such as cepstrum coefficients, given classes (= P( o | c ) ) 

• Discriminative model has to characterize the probability distribution of classes, 
given acoustic observations (= P( c | o ) ) 
• o ➙ linear transform + non-linear normalization ➙ o' 

• o' ➙ linear transform + non-linear normalization ➙ o'' 

• Multiple "feature" transformations are trained (designed) so that better features are 
"automatically" created for classification.

2.4 深層ニューラルネットワークに基づく音声認識と音声合成 71

2.4.3 GMM-HMMからDNN-HMMへ
DNNを音声認識に適用する代表的な方法が，GMM-HMM法の状態出力確
率 P (ot|Si)を GMMではなく，DNNで計算する方法である。GMM-HMM

ではトップダウンクラスタリングにより数千個の異なり状態（senone とも呼
ばれる）{Si}が定義されており，入力 ot に対して各状態の出力確率 P (ot|Si)

が，デコーディング処理に先立って計算される。DNNを使えば，ot の状態 Si

に対する事後確率 P (Si|ot)が計算できるが，ベイズの定理を使えば両者は

P (ot|Si)=
P (Si|ot)P (ot)

P (Si)
(2.95)

∝P (Si|ot)

P (Si)
(2.96)

の関係がある。式 (2.96)を用いてデコーディング処理を行う。ここで P (ot)は
式 (2.28)の最大化とは無関係なので省略している。また，P (Si)は学習データの
正解ラベルの出現頻度から求めることができる。GMM-HMMと DNN-HMM

を比較した図を図 2.32に示す。GMM-HMMでは，生成モデルである GMM

によって特徴量分布がモデル化され，入力 ot に対する出力確率 P (ot|Si) を計
算する。一方DNNは線形変換＋非線形変換による変換を繰り返し，最終的に帰
属確率 P (Si|ot)を計算する識別モデルとして学習されるため，もともとの特徴
量空間は，識別に適した空間へと変換されると考えられる。なお，DNN-HMM

では式 (2.96)によって変換された P (ot|Si)が尤度計算に用いられる。

図 2.32 GMM と DNN の比較
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Today’s menu
• Fundamentals of statistical speech recognition 

• Acoustic models (HMM) for speech recognition 

• From word-based HMMs to phoneme-based HMMs 

• From GMM-HMM to DNN-HMM 

• Speech recognition using network grammars 

• Speech recognition using N-grams 

• Speech recognition using NN-based language models
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A well-known strategy for diversity
• Statistical framework of ASR 

• Solution of argmax_{w} P(w|o) 
• P(w): prior knowledge of what kind of words or phonemes are likely to be observed. 
• P(w|o): conditional probability of word observation, given acoustic observation of o. 

• (specific) o --> w1, w2, w3, ...?   o --> p1, p2, p3, ...? 
• Data collection is very difficult to characterize or formulate P(w|o) directly. 

• Use of the Bayesian rule 
•      

• The denominator is independent of w. 

• Maximization of P(w|o) in terms of w is equal to that of P(o|w)P(w) ( =P(o,w) ) 

• Solution of argmax_{w} P(o|w) P(w) 
• P(w): can be estimated from a large text corpus. 

• P(o|w): conditional probability of acoustic observation, given intended content of w. 
• (specific) w --> o1, o2, o3, ...?  p --> o1, o2, o3, ...? 
• This data collection is possible enough by asking many speakers to say w or p !! 

• P(o|w): acoustic model, P(w): linguistic model 
• Separate two models and a program that can search for the word sequence that maximizes P(o,w)
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Continuous speech (connected word) recognition

Repetitive matching between an input utterance and word 
sequences that are allowed in a specific language

Constraints on words and their sequences (ordering)

Vocabulary: a set of candidate words
Syntax: how words are arranged linearly.

Semantics: can be represented by word order??

Examples of unaccepted sentences

(lexical error)
(syntax error)
(semantic error)
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Representation of syntax (grammar)

specific 
expression

specific 
expression

variable
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Network grammar with a finite set of states

A sentence is accepted if it starts at one of the initial 
states and ends at one of the final states.
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Speech recognition using a network grammar

word HMM word HMMgrammatical 
state

grammatical 
state

When a grammatical state has more than one preceding words, 
the word of the maximum probability (or words with higher 
probabilities) is adopted and it will be connected to the following 
candidate words. 
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Viterbi search algorithm
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A well-known strategy for diversity
• Statistical framework of ASR 
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Probabilistic decision

Observation: You pick a ball three times. The colors are 

bag A bag B

Probabilities of P(          | A) and P(          | B)

.

Decision:  The bag used is more likely to be B.
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Statistical framework of speech recognition

P(bag|          ) --> P(bag=A|          ) or P(bag=B|          )

P(          |bag=A) : prob. of bag A’s generating          .

P(bag) --> P(bag=A) or P(bag=B) Which bag is easier to be selected?

A = Acoustic, W = Word

If we have three bags of type-A and one bag of type-B, then

The bag used is likely to be A.
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N-gram language model

The most widely-used implementation of P(w)
Only the previous N-1 words are used to predict the following word. 
(N-1)-order Markov process

I’m giving a lecture on speech recognition technology to university students.

N-1 = 1 --> bi-gram 
N-1 = 2 --> tri-gram

P(a | I’m, giving), P(lecture | giving, a), P(on | a, lecture), 
P(speech | lecture, on), P(recognition | on, speech), ...

n-1 words

N-1 words
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How to calculate N-gram prob.
• .... lecture on speech recognition .... 

P( speech | lecture, on ) 
     = C ( lecture, on, speech ) / C ( lecture, on ) 
P( recognition | on, speech ) 
     = C ( on, speech, recognition ) / C ( on, speech ) 
P( w3 | w1, w2 ) 
     = C ( w1, w2, w3 ) / C ( w1, w2 ) 

• Typical problems of calculating N-gram prob 
C ( w1, w2, w3 ) = 0  --> N-gram prob. = 0     ?? 
C ( w1, w2 ) = 0         --> N-gram prob. = ??? 
α x P( w3 | w1 ) or β x P( w3 ) are substituted as P ( w3 | w1, w2 ). 
Context dependencies are ignored to some degree.
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2-gram as network grammar
• 2-gram as network grammar and as tree-based network grammar2.2 音声の認識とそのモデル 51

図 2.23 バイグラムの文法としての解釈 図 2.24 木構造辞書を用いたバイグラムの実装

( 1 ) N グラム言語モデルのネットワーク文法としての解釈 図 2.23に
バイグラムをネットワーク文法の一種として記述した図を示す。任意の単語wj

から任意の単語 wi への遷移が許されるが，単語遷移 j → iに対して，対数バ
イグラムスコアが加算されることになる。バイグラムカウントが 0あるいは非
常に小さい場合は，ユニグラムを用いてバイグラムを近似する。
さらに，全単語をひとつの木構造として表現した場合を図 2.24に示す。語頭

の部分音素列を共有する単語群はマージされ，コンパクトな表現となる。しか
しこの場合，次単語に遷移してもそれがどの単語への遷移なのかは末端ノード
に到達するまでわからないため，言語モデルスコアの加算タイミングは遅れる。
トライグラムになると，直前の 2単語を記憶しておく必要があるためネット

ワーク表現は複雑になる。語彙サイズが数万規模になってくると，ネットワー
ク文法中の論理的な HMM状態数も数十万になり，通常のビタビ探索では探索
効率が悪い（無用な仮説を保持することになる）。効率のよい探索のためには，
1)入力音声と仮説の効率的な照合（尤度計算）と，2)不要と思われる仮説の高
精度な棄却（枝刈り，pruning）の 3つの操作を繰り返すことが必要となる。仮
説の棄却を高精度化するには，詳細な音響モデルや言語モデルが必要になるが，
詳細なモデルを用いれば計算コストがかかり，これらは相反する要求である。

( 2 ) 仮説探索におけるさまざまな効率化 最も単純な実装は，図 2.24に
示した木構造辞書を用いた時間同期ビーム探索である。入力フレームに同期し
て尤度計算（式 (2.37)の φj(t)）を行い（ビタビ探索），尤度が低い経路を棄却
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Development of a speech recognition system

input speech

results of 
recognition

phoneme HMM

acoustic 
model

language 
model

grammar

lexicon

decoder

hypothesis 
generation

word matching

probability 
calculation

efficient 
pruning
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ASR under various conditions
種々の条件下における認識結果例

❐連続音韻認識結果(triphone の任意連結)
SIL Q b e: k o k u d e o N o b e t o n a m u k i t a: N h e: e i n o k o k u m i N n o m e w a ch i m e t a k u SIL SIL Q a y a g
a d o o: o j o: o: w a ts u n e r u m a d e i n i w a SIL SIL ts u k a n a r i n o s a i g e ts o h i ch i o o t o sh i t a 

❐連続音節認識結果(上記＋音節構造の知識導入)
SIL げ い こ く で お ん お べ と な む き た ん へ い の こ く み ん の め わ ち め た く SIL SIL っ あ や が ど お じょ お
わ つ ね る ま で い に わ SIL SIL つ か な り の さ い げ つ お ひ ち お お と し た SIL

❐連続単語認識結果(上記＋単語の知識導入，語彙数=20K)
1st pass 米穀 ネオン ベトナム 機関 平 残っ 区民 度目 月 目立っ 句 。 ？ カヤ 花道 王女 大和 詰める まで 
なり なさい えっ 消費 治療 落とし 他
2nd pass 米穀 ネオン ベトナム 帰還 平 残っ 区民 度目 月 目立っ く 、 、 カヤ 門 王女 大和 詰める まで 庭
り なさい れ 曹 陽 治療 落とし た

❐大語彙連続音声認識結果(上記＋単語間の連鎖知識導入)
1st pass 米国 の ベトナム 帰還 兵 の 国民 の 目 が 冷たく 、 彼ら は 同情 を 集める まで に は 、 かなり の 歳月 を
必要 落とし た 。
2nd pass 米国 の ベトナム 帰還 兵 の 国民 の 目 は 冷たく 、 彼ら が 同情 を 集める まで に は 、 かなり の 歳月 を
必要 と し た 。

❐正解文
米国 で も ベトナム 帰還 兵 へ の 国民 の 目 は 冷たく 、 彼ら が 同情 を 集める まで に は かなり の 歳月 を 必要 と
し た 。
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ASR under various conditions
種々の条件下における認識結果例
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わ つ ね る ま で い に わ SIL SIL つ か な り の さ い げ つ お ひ ち お お と し た SIL

❐連続単語認識結果(上記＋単語の知識導入，語彙数=20K)
1st pass 米穀 ネオン ベトナム 機関 平 残っ 区民 度目 月 目立っ 句 。 ？ カヤ 花道 王女 大和 詰める まで 
なり なさい えっ 消費 治療 落とし 他
2nd pass 米穀 ネオン ベトナム 帰還 平 残っ 区民 度目 月 目立っ く 、 、 カヤ 門 王女 大和 詰める まで 庭
り なさい れ 曹 陽 治療 落とし た

❐大語彙連続音声認識結果(上記＋単語間の連鎖知識導入)
1st pass 米国 の ベトナム 帰還 兵 の 国民 の 目 が 冷たく 、 彼ら は 同情 を 集める まで に は 、 かなり の 歳月 を
必要 落とし た 。
2nd pass 米国 の ベトナム 帰還 兵 の 国民 の 目 は 冷たく 、 彼ら が 同情 を 集める まで に は 、 かなり の 歳月 を
必要 と し た 。

❐正解文
米国 で も ベトナム 帰還 兵 へ の 国民 の 目 は 冷たく 、 彼ら が 同情 を 集める まで に は かなり の 歳月 を 必要 と
し た 。
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Today’s menu
• Fundamentals of statistical speech recognition 

• Acoustic models (HMM) for speech recognition 

• From word-based HMMs to phoneme-based HMMs 

• From GMM-HMM to DNN-HMM 

• Speech recognition using network grammars 

• Speech recognition using N-grams 

• Speech recognition using NN-based language models
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N-gram language model

The most widely-used implementation of P(w)
Only the previous N-1 words are used to predict the following word. 
(N-1)-order Markov process

I’m giving a lecture on speech recognition technology to university students.

N-1 = 1 --> bi-gram 
N-1 = 2 --> tri-gram

P(a | I’m, giving), P(lecture | giving, a), P(on | a, lecture), 
P(speech | lecture, on), P(recognition | on, speech), ...
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• v(x) = word features of related to x 
P(x) = probability of word x 
h = hidden layer 

•

Recurrent NN-based LM
ୈ 2ষ ԻೝࣝͱޠݴϞσϧͷదԠ

ਤ 2.7: Recurrent Neural NetworkޠݴϞσϧ (RNNޠݴϞσϧ) [30]

͜ΕΒͷNeural Network͕࠷୯७ͩͬͨ߹ [23]ɺࣜ (2.16),(2.15)࣍ͷΑ͏ʹॻ͖ԼͤΔɻ

hi = factivate(Wh(v(xi−1) + hi−1)) (2.17)

P (xi|x1, · · · , xi−1) = softmax(Wxhi)|x=xi
(2.18)

͜͜Ͱɺv(x)୯ޠ xʹରԠ͢ΔϕΫτϧΛද͠ɺWh,WwॏΈྻߦΛද͍ͯ͠Δɻfactivate
ͰɺγάϞΠυؔɾtanhؔɾReLUؔؔܗΕΔඇઢݺԽؔͱੑ׆ [18]ͳͲ͕༻͍Β
ΕΔɻࣜ (2.18)ͷӈล softmaxؔΛ͔͚ͯಘΒΕͨϕΫτϧͷ୯ޠ xiʹରԠ͢ΔΠϯσοΫ
εʹ͋ͨΔΛද͢ɻ͢ͳΘͪɺ୯ޠ xiʹର͢Δ֬ޙࣄ͕ಘΒΕΔɻ

RNNޠݴϞσϧͰத͕ؒؼ࠶తʹೖྗ͞ΕΔͱ͍͏ߏʹΑͬͯɺ͜Ε·Ͱੜͨ͠ىશͯ
ͷ୯ޠͷใΛӄʹͭ࣋͜ͱʹͳΔɻ·ͨɺ୯ޠΛϕΫτϧͱͯ͠࿈ଓతʹද͍ͯ͠ݱΔͨΊɺ
୯ؒޠͷؔҙຯͷྨࣅΛ্ྀͨ͠ߟͰͷޮతͳֶश͕ߦΘΕΔͱظ͞ΕΔɻn-gramϞ
σϧʹൺֶͯशʹ͔͔͕ؒ࣌Δͱ͍͏͕ܽ͋Δ͕ɺ্هͷཧ༝ͳͲ͔ΒޠݴϞσϧͷੑͱ
ͯͪ͜͠Βͷํ͕༏Ε͍ͯΔͱ͍͏݁Ռ͕ใ͞ࠂΕ͍ͯΔ [23, 31, 39]ɻ

2.5.3 LSTM-RNNޠݴϞσϧ

͔͠͠ɺRNNͰ͍୯ྻޠΛॲཧ͢Δ߹ɺޯ ফࣦͱݺΕΔֶश͕͏·͘ߦΕͳ͍͕
ൃੜ͢Δ͜ͱ͕ΒΕ͍ͯΔɻ͜ΕΛܰ͢ݮΔͨΊʹɺաڈͷঢ়ଶ͕ΑΓΓ͍͢Α͏ 4ͭͷૉ
ͨͬΛࢠ Long Short-Term Memory (LSTM) [20]ͱݺΕΔNetworkΛར༻ͨ͠ LSTM-RNN

Ϟσϧ༻͍ΒΕΔΑ͏ʹͳ͖͍ͬͯͯΔޠݴ [48, 49]ɻLSTMਤ 2.8ͷΑ͏ͳߏΛ͓ͯ͠
ΓɺதؒΛؼ࠶తʹٻΊΔࡍʹɺInput gate, Output gate, Forget gate, CellͱݺΕΔ 4ͭͷ
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time
lecture on speech  recognition

P (w1), P (w2), ..., P (wN ) at each time index
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Next week

CMP is cancelled.
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Recommended books


